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基于 ECSMNet 的风力发电机表面缺陷检测研究∗
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摘　 要:针对风力发电机表面缺陷检测中存在的背景环境复杂、小目标缺陷检测精度不够等问题,提出了一种高效的风力发电

机表面缺陷检测方法。 首先构建具有特征提取与融合能力的主干网络,并在残差部分引入改进的通道注意力,帮助网络更好地

提取特征信息,其次,使用新一代卷积变形模块进行输出,使模型能够更好地捕捉输入数据中空间和时间的相关性,简化模型的

同时提高检测速度。 最后在模型下采样部分引入高效空间-深度信息转换模块,将输入特征图中的空间维度降维至通道维度,
保留显著特征的同时减少细粒度信息丢失,进一步提高模型检测小目标的能力。 实验结果表明,相较于 YOLOv7 网络,所提网

络在图像环境较为复杂的数据集 1 上准确率提升了 3. 5%,召回率提升了 2. 3%,交并比( IoU)为 0. 5 时平均精度提升 3. 1%,在
图片质量较好的数据集 2 上准确率达到 96%,召回率达到 94%,IoU 为 0. 5 时平均精度达到 96. 7%。 所提模型在解决误检漏检

问题方面有明显的优势,并且具有较快的检测速度,更适合在实际检测环境中应用,有良好的工程应用前景。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

complex
 

background
 

environment
 

and
 

insufficient
 

detection
 

accuracy
 

of
 

small
 

target
 

defects
 

in
 

surface
 

defect
 

detection
 

of
 

wind
 

turbines,
 

an
 

efficient
 

surface
 

defect
 

detection
 

method
 

for
 

wind
 

turbines
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

backbone
 

network
 

with
 

feature
 

extraction
 

and
 

fusion
 

capabilities
 

is
 

constructed,
 

and
 

an
 

improved
 

channel
 

attention
 

is
 

introduced
 

in
 

the
 

residual
 

part
 

to
 

help
 

the
 

network
 

better
 

extract
 

feature
 

information.
 

Secondly,
 

a
 

new
 

generation
 

of
 

convolution
 

deformation
 

module
 

is
 

used
 

for
 

output,
 

so
 

that
 

the
 

model
 

can
 

better
 

capture
 

the
 

correlation
 

between
 

space
 

and
 

time
 

in
 

the
 

input
 

data,
 

simplify
 

the
 

model
 

and
 

improve
 

the
 

detection
 

speed.
 

Finally,
 

an
 

efficient
 

spatial-depth
 

information
 

conversion
 

module
 

is
 

introduced
 

in
 

the
 

down-sampling
 

part
 

of
 

the
 

model
 

to
 

reduce
 

the
 

spatial
 

dimension
 

in
 

the
 

input
 

feature
 

map
 

to
 

the
 

channel
 

dimension,
 

retain
 

the
 

salient
 

features
 

while
 

reducing
 

the
 

loss
 

of
 

fine-
grained

 

information,
 

and
 

further
 

improve
 

the
 

ability
 

of
 

the
 

model
 

to
 

detect
 

small
 

targets. The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

YOLOv7
 

network,
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

network
 

is
 

improved
 

by
 

3. 5%,
 

the
 

recall
 

rate
 

is
 

improved
 

by
 

2. 3%,
 

and
 

the
 

average
 

accuracy
 

is
 

improved
 

by
 

3. 1%
 

when
 

the
 

intersection
 

over
 

union
 

is
 

0. 5. In
 

the
 

data
 

set
 

2
 

with
 

better
 

image
 

quality,
 

the
 

accuracy
 

rate
 

reaches
 

96%,
 

the
 

recall
 

rate
 

reaches
 

94%,
 

and
 

the
 

average
 

accuracy
 

reaches
 

96. 7%
 

when
 

IoU
 

is
 

0. 5.
 

The
 

proposed
 

model
 

has
 

obvious
 

advantages
 

in
 

solving
 

the
 

problem
 

of
 

false
 

detection
 

and
 

missed
 

detection,
 

and
 

has
 

faster
 

detection
 

speed.
 

It
 

is
 

more
 

suitable
 

for
 

application
 

in
 

the
 

actual
 

detection
 

environment
 

and
 

has
 

good
 

engineering
 

application
 

prospects.
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0　 引　 言

　 　 随着全球范围内能源需求不断增长,传统能源如煤

炭、石油和天然气等面临供给限制和环境压力。 风能作

为一种可再生能源,具有环保、经济、灵活等优势,发展潜

力十足[1] 。 风力发电机作为风能发电的主要设备,在工

作过程中容易受到雷击、冰雹等自然灾害的影响,而产生

裂纹、砂眼等损伤,从而影响电机的性能并且造成安全隐

患。 因此,对风力发电机表面进行缺陷检测具有非常重

要的意义[1-2] 。
早期风力发电机表面缺陷检测主要依赖人工完成,

存在检测效率低、检测时间长和检测成本高等缺点[3] 。
随着硬件领域的发展,国内外有关缺陷检测的方法相继

出现了红外无损检测技术[4] 、X 射线检测技术[5] 、超声波

检测技术[6] 、声发射检测技术[7] 和光纤传感器检测技

术[8] 等。 但普遍存在检测设备要求高,对细节分辨能力

差等缺陷。
当计算机视觉技术以及机器学习的思想广泛应用到

工业领域后,Lin 等[9] 提出对图像进行预处理后,根据灰

度值的变化进行裂纹检测,但是只能检测裂纹类缺陷,无
法实现其他类缺陷检测。 Gao 等[10] 针对风机叶片结冰的

问题,提出使用 Canny
 

算子获取叶片表面冰层轮廓﹑厚

度分布等信息,但在叶尖部分有误差,检测效率并不高。
汤占军等[11] 针对风力发电机表面中难以检测的细小缺

陷,提出使用改进的萤火虫算法优化支持向量机( support
 

vector
 

machine,SVM)的检测模型。 该模型通过增加混沌

映射的方法生成种群的初始位置,采用自适应步长以获

得最优价,增强了模型全局搜索能力。 仇梓峰等[12] 提出

了一种基于 SVM 和决策树的多尺度分类方法,在模型中

融入锥形特征网络,采用 LBP-ADA 方法对叶片表面缺陷

进行建模,提高了识别的准确率。 然而,该方法模型搭建

复杂,对小目标缺陷检测效果不好。
随着无人机技术的发展,在红外热成像技术领域,

Yu 等[13] 提出一种基于 U 形神经网络( U-Net)的风力发

电机叶片红外图像拼接方法,通过比较物体缺陷区和完

整区的红外辐射差异来检测物体的内部缺陷。 但采用语

义分割技术增加了检测的成本和复杂度。 此外,彭一誉

等[14] 提出了基于自然日光激励的动态热成像方法,但仅

实现了对脱粘与积水两种经典缺陷的检测。 在实际条件

下需要综合多个时间点的信息才能确定风机叶片的内部

缺陷的具体类型。
在光学检测方面,基于深度学习卷积神经网络的检

测方法因其成本低、操作简单、无需先验知识而受到广泛

关注。 卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)
的检测方法又分为 Two-Stage 和 One-Stage 两种结构。

Two-Stage 是 指 模 型 先 生 成 候 选 区 域 ( region
 

proposal),再对预测目标进行分类和定位;代表网络有

Faster-RCNN[15] 、残差神经网络 ( ResNet ) [16] 等。 向宽

等[17] 在 Faster-RCNN 主干网络中引入了特征金字塔网

络(feature
 

pyramid
 

networks,FPN),并使用感兴趣区域校

准(region
 

of
 

interest
 

align,ROI
 

Align)算法取得更适应缺

陷目标的锚框,相比原网络平均精度均值( mean
 

average
 

precision,mAP) 提高了约 16%。 茅宇琳[18] 采用了基于

ResNet-101 的级联 R-CNN 检测模型,并在风机表面缺陷

检测中引入迁移学习的思想加快模型的收敛速度,然而,
模型在训练后期不够稳定,容易导致图像失真。

One-Stage 则直接通过卷积神经网络提取特征,预测

目标的分类与定 位; 如 单 次 多 框 检 测 器 ( singleshot
 

multibox
 

detector, SSD ) [19] 和 YOLO ( you
 

only
 

look
 

once) [20-24] 等。 该类算法将目标检测看作回归问题,能够

保证较高精度的同时满足实时性的需求。 季利鹏等[25]

提出一种基于改进 SSD 的风机叶片缺陷检测方法,将残

差网络 ResNet50 引入到 SSD 主干提取网络,以获取更深

层次的特征信息,提升模型整体检测效果。 Qiu 等[26] 在

YOLO 基础上提出了一种对风机叶片微小缺陷检测模

型,具有较高的检测速度,可以满足实时性的要求。 郝帅

等[27] 提出在 YOLO 中使用加权双向特征金字塔网

络(bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network,BiFPN) [28] 结构,
实现了目标多尺度特征融合,增强了模型检测被遮挡目

标的能力。
虽然基于深度学习的风机叶片缺陷检测方法有较好

的应用前景,但是在面对复杂环境以及微小目标缺陷时

的检测能力有待提高。
目前在复杂环境条件下风机缺陷检测已经取得了很

大的进展。 张银胜等[29] 提出的一种基于改进 YOLOv5s
的风机缺陷检测算法,通过在主干特征提取网络中改进

MobileNetv3 轻量级网络模型,提高了缺陷识别的精度和

速度,但在恶劣天气等复杂环境中的泛化能力有待进一

步研究。 Lei 等[30] 提出了两阶段渐进式风机检测模型训

练策略,在第 1 阶段引入了多尺度数据增强算法,优化目

标分配问题,提高了检测精度和泛化性能。 在第 2 阶段

引入了多场景负样本学习策略,使训练模型更好地理解

和适应各种背景场景,从而减少背景中的错误识别。
现有的小目标定义方式主要分为以下两类,基于目

标与图像比例的相对尺度定义和基于目标像素大小的绝

对尺度定义。 在风机表面缺陷数据集中,大多数图像缺

陷像素较低,缺陷占比较小,属于小目标检测范畴。 上述

算法在面对图像中小目标缺陷时往往难以提取到有效的

特征,普遍存在检测精度率低等问题。 并且在野外实际

检测场景下,强风、强紫外线等复杂环境会给图像的采

集、图像中缺陷目标的捕捉造成干扰,对缺陷检测工作的
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开展增加了难度。
为此,提出了多层级残差特征增强网络( ECSMNet)

网络,针对背景环境复杂以及小目标叶片缺陷检测精度

不够的问题,构建了高效的卷积模块( ECAMC),该模块

通过引入 ECAM 注意力机制,使网络更加注重浅层特征

图的信息,并且通过调整残差连接的方式,使网络对不同

层级特征进行融合,获取不同尺度的信息,避免了浅层特

征的丢失以及梯度消失问题,进一步提高模型整体检测

小目标的能力。 为了减少由于金属反射特性造成的低质

量图像对检测效果的影响,在模型特征提取模块引入新

一代卷积变形模块( convnext
 

transform,CNT),该模块内

部的使用的 ConvNext 模块采用多种特征融合、深度可分

离卷积等技术使模型更加灵活。 最后,针对由于步长卷

积和池化层导致的小目标细粒度信息丢失,在特征提取

网络 的 下 采 样 部 分 使 用 高 效 空 间-深 度 信 息 转

换(maxpool
 

and
 

space-to-depth,MSPD)模块,进一步提高

模型对风机叶片缺陷检测的召回率。 实验结果表明,
ECSMNet 网络在检测任务中有更加精准稳定的检测

效果。

1　 基本模型结构

　 　 ECSMNet 网络主要由以下 4 部分组成, 即输入

端(input)、 主 干 提 取 网 络 ( backbone )、 特 征 提 取 网

络(neck)和探测头( head)。 图像在输入到网络之前需

要通过一系列的数据增强和预处理操作。 然后输入端将

预处理后的图片裁剪为统一的大小后,输入到下一层网

络进行特征提取。 主干提取网络由 ECAMC、CBS 层和

MPConv 模块组成, 其中 CBS 模块由卷积层 ( Conv)、
BN(batch

 

normalization ) 层 和 SiLU 激 活 函 数 组 成。
ECAMC 模块可以对不同深度的特征进行融合,处理过的

图像经过下采样结构在 backbone 网络不同的深度位置

可以得到得到大、中、小 3 种尺寸的特征图,neck 层使用

SPPCSP ( spatial
 

pyramid
 

pooling
 

convolutional
 

neural
 

network
 

and
 

cascading
 

spatial
 

pooling
 

convolutional
 

neural
 

network)对输入的特征图进行多尺度的空间金字塔池

化,从而提高模型的感受野和特征表达能力,并且引入

ConvNext 网络提高网络的效率。 为了进一步提高模型处

理低分辨率图像和小对象时的性能,使用了 MSPD 模块。
最后将融合后的特征送入 RepConv,经过检测层输出后

得到预测结果。 ECSMNet 的网络结构如图
 

1
 

所示。
1. 1　 ECAMC 模块

　 　 风力发电机通常暴露在沿海、山地等复杂环境中,相
关的缺陷图像背景往往较为复杂,对模型特征的捕捉造

成很大的干扰,并且标注图像中的缺陷目标大多数属于

小目标,像素较低,需要模型具有较好的检测小目标的能

力。 为此,提出了一种高效的层聚合的 ECAMC 模块,允
许模型在不同层次上融合特征,捕捉更多的上下文信息,
通过多层特征融合,提高模型检测的准确率。 ECAMC 实

现过程大体如式(1) ~ (4)所示。

图 1　 ECSMNet 网络结构

Fig. 1　 The
 

overall
 

structure
 

of
 

ECSMNet
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S1 = Concat(CBS1(Input) + CBS3(CBS3(CBS1(Input))))
(1)

S2 = ECAM(CBS1( Input)) (2)
S3 = CBS3(CBS1( Input)) (3)
Output = CBS1(Concat(S1,S2,CBS3(CBS3(S1)),

S3)) (4)
式中:S1 表示第一个特征图拼接节点;S2 表示注意力残

差部分提取到的特征信息;S3 表示第 2 个卷积块输出的

特征信息。
ECAMC 结构的主要思想是通过逐级的卷积得到不

同层级的图像特征,最终在 ConCat 层利用残差结构结合

在一起,得到丰富的图像特征。 该模块将网络中第 1 层

和第 3 层卷积后的结果拼接后输入到第 4 层卷积中,这
种结构提升了浅层网络中原始信息的比重,有效的提高

网络检测小目标的能力。 另外在残差网络部分采用了在

ECA[31] 注意力基础上改进的 ECAM 注意力机制。 该模

块具有较强的自适应性和高效性,为网络提供了强大的

特征表示能力,通过调整不同通道的输出权重可以更好

的实现模型对关键特征的筛选,有助于提升模型在复杂

背景和噪声环境中对缺陷目标的检测能力。 ECAMC 的

结构如图 2 所示。

图 2　 ECAMC 的结构

Fig. 2　 The
 

structure
 

of
 

ECAMC

因为单一的池化操作可能会丢失一些重要的信息,
所以提出的 ECAM 注意力采用最大池化和平均池化的并

联的方式进行通道权重计算。 该注意力具体工作流程是

首先分别对输入特征图进行全局最大池化( global
 

max
 

pooling,GMP) 和全局平均池化 ( global
 

average
 

pooling,
GAP),实现将 W×H×C 大小的特征向量转化为 1×1×C
大小。 通过每个通道及其 k 个邻域进行局部跨通道交互

信息得到每个通道相应的权重值,然后将归一化后的结

果与原通道相乘得到具有通道注意力的特征,最后通过

加和(Addition) 操作融合在一起,生成新的特征图。 其

中,最大池化可以捕捉特征图中最显著的特征,而平均池

化则提供了特征图的总体概况。 两种池化操作通过并联

可以互相补充,减少信息丢失,保留图像的显著特征和整

体信息,增加了特征的丰富性。 使模型更鲁棒地处理噪

声和图像中的局部变化,提高模型的适应性和泛化能力,
还不会显著增加计算量,实现计算效率和精度之间更好

的平衡。 ECAM 示意图如图 3 所示。

图 3　 ECAM
 

示意图

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

ECAM

1. 2　 CNT 输出模块

　 　 在风力发电机叶片表面缺陷检测过程中,相关缺陷

数据集图片基本为无人机拍摄,除了背景环境复杂以外,
部分风机叶片表面缺陷呈现出的金属色在不同光照条件

下会表现出不同的反射特性,导致图像质量受到影响,为
了保障检测的准确率和实时性,在特征提取部分提出了

CNT 模块。
CNT 模块中首先使用了 ConvNext 模块[32] ,ConvNext

模块借鉴了( vision
 

transformer,ViT)的一些设计思想,并
且优化了传统的的 CNN 架构。 通过引入 7×7 大小的深

度可分离卷积( depthwise
 

conv,DW),类似于 Transformer
中的多头自注意力机制,捕捉更广泛的上下文信息,提高

了模型对图像中长距离依赖关系的理解能力。 另外,在
卷积块后使用层归一化( Layer

 

Normalization)操作,有助

于稳定训练过程并加速收敛。 在结构方面,ConvNext 模

块采用了类似于 ViT 中的多层感知机 ( modified
 

mlp
 

block,MLP)结构,即两层全连接层,中间夹带一个 GELU
激活函数,将这种结构融入到卷积网络中,代替了传统的

卷积-归一化-激活函数的组合,增强了模型的表达能力。
最后 通 过 增 加 LayerScale 层 保 证 训 练 的 稳 定 性。
ConvNext 模块结构如图 4 所示。

CNT 模块通过整合上一层网络( ConCat 层) 丰富的

特征信息,可以输出到 head 层得到预测结果,由于直接

使用 ConvNext 模块输出的结果并不理想,要达到更高的

性能,则需要更复杂的数据预处理或增强步骤,鉴于此,
所提出的 CNT 模块实现过程大体可以表示为:
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图 4　 ConvNext 结构

Fig. 4　 ConvNext
 

structure

Output1 = CBS1(ConvNext( Input)) (5)
C1 = CBS1(CBS1(ConvNext( Input)) (6)
Output2 = Concat(C1 + Output1) (7)

式中:Output1 示经过一次 CBS 卷积提取到的特征信息;
C1 表示经过两次 CBS 卷积提取到的特征信息;Output2
输出结果将输入到 head 层进行预测。

CNT 模块使用 ConvNext 模块的下一层卷积的输出

作为第 1 部分,相较于使用 ConvNext 模块额外添加卷积

进行输出,优势在于该部分的输出结果可以作为网络下

一层的输入,尽可能减少参数量的同时并不会影响网络

的整体运行,由于 ConvNext 的输入数据来源是由特征提

取网络和浅层网络拼接后的 ConCat 层,该层含有丰富的

特征信息,经过 ConvNext 输出后信息未得到充分整合,
模块第 2 部分使用两次 CBS 模块进行特征融合的同时调

整通道数,避免了拼接后的特征图送入 RepConv 网络导

致计算量增大的问题,便于 head 网络进行预测操作。
CNT 模块使图像特征得到充分的整合,有利于提高模型

整体的泛化能力。 CNT 模块示意图如图 5 所示。

图 5　 CNT 示意图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

CNT

1. 3　 MSPD 模块

　 　 由于风机叶片图片信息复杂,当需要检测的多个缺

陷目标出现混叠现象时,容易造成漏检现象,并且特征提

取网络经过一系列的上采样和下采样操作后,会造成图

像中较小目标的信息丢失,为此,提出了 MSPD 模块,旨
在降低模型复杂度的同时,增大特征图感受野,提高模型

检测的召回率。
MSPD 模块实现过程大体可以表示为:
G1 = CBS1(SPD(CBS1( Input))) (8)
Output = G1 + CBS1(Maxpool( Input)) (9)

式中:G1 表示经过 SPD 卷积主干部分输出的特征信息。
MSPD 模块分为两部分组成,第 1 部分采用 SPD[33]

卷积代替传统 CNN 架构中的步长卷积和池化层,将输入

特征图中的空间维度降维至通道维度,从而在不丢失信

息的情况下增加特征图的深度,同时确保了通道信息的

完整性,提高网络在处理低分辨率图像和小目标对象时

的性能。
因为模型中使用的是 Scale 为 2 的 SPD 卷积。 经过

SPD 卷积后特征图变为原来的
 

1 / 4 但通道数变为原来的

4 倍,因此增加了卷积核大小为 1×1 的非步长卷积对通

道数进行调整。 这种结合使用 SPD 层和非步长卷积层

的方法,使得 CNN 能够更好地迎接小物体和低分辨率图

像中的挑战,提高了模型在这些复杂场景下的性能和鲁

棒性[34] 。 SPD 卷积示意图如图 6 所示。

图 6　 SPD 示意图

Fig. 6　 Schematic
 

diagram
 

of
 

SPD

在 MSPD 模块内部为了尽可能保留图像显著的特

征,减少图像中噪声的影响,同时保证特征图的一致性方

便特征融合,在模块第 2 部分添加了自适应最大池化操

作。 通过 SPD 卷积和自适应最大池化二者结合,模型可

以更好地处理处于重叠下的待检测目标,获得更大感受

野的同时,更加关注缺陷目标的空间结构,高效的捕捉风

机缺陷图像中的关键特征,提升网络对目标的检测能力。
MSPD 模块示意图如图 7 所示。
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图 7　 MSPD 示意图

Fig. 7　 Schematic
 

diagram
 

of
 

MSPD

2　 实验结果与分析

2. 1　 实验环境
 

　 　 研究所用实验环境基于 64 位 Windows
 

10 操作系统

和 Pytorch2. 0 框架, 使用的集成开发环境 ( integrated
 

development,IDE)编程环境为 Pycham,其中 Python 版本

为 3. 8,并利用版本为 11. 8 的 CUDA 进行 GPU 加速,每
轮共训练 300 个 epoch,优化器使用 SGD,初始学习率设

置为 0. 001。 实验以及消融实验所用设备配置如表 1 所

示,训练参数如表 2 所示。
表 1　 硬件平台和软件平台的参数

Table
 

1　 Parameter
 

configuration
 

of
 

hardware
and

 

software
 

platforms

Configuration 模型

CPU
Intel(R)

 

Xeon(R)
 

Platinum
 

8352V
CPU

 

@
 

2. 10
 

GHz
GPU NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

4090
Operating

 

system Windows
 

10
Running

 

memory 32
 

G
Video

 

memory 24
 

G
Language

 

and
 

Framework Anconda3
 

+
 

Python3. 8
 

+
 

Pytorch2. 0. 0

表 2　 训练参数配置

Table
 

2　 Training
 

parameter
 

configuration

训练参数 Configuration
Momentum

 

parameter 0. 937
Initial

 

Learning
 

rate 0. 001
Batch

 

Size 16
Epochs 300

Optimizer SGD

2. 2　 实验数据集

　 　 实验研究中用到的数据集 1 是由无人机巡检过程中

拍摄的黄河风力发电公司的风力发电机图像。 包含叶片

以及轮毂等不同位置统一标注的单类别损伤( damage),
该数据集中的图像存在单一和多目标损伤缺陷情况,在
实验中用于测试模型的单分类多目标检测能力,图像尺

寸为 586×371 大小,共计 2
 

191 张图片,6
 

480 个缺陷目

标。 该数据集为风机叶片缺陷检测提供复杂而真实的自

然环境情况下的数据集。
数据集 2 是由根据 Roboflow 网站提供的无人机拍摄

的风力发电机缺陷图像和部分室外场景无人机拍摄的图

像,Roboflow 拍摄环境较好,图像具有较好的像素,包含

3
 

584 张 1
 

280 × 1
 

080 尺寸大小的图片,分为油污( oil-
leakage)、脏污 ( dirt )、 侵蚀 ( LE-erosion )、 PU 胶皮损

伤(PU-tape)、油漆剥落( paint) 5 类共 5
 

371 个缺陷。 数

据集 2 标注后的样本数量分布情况如图 8 所示。

图 8　 风力发电机数据集中各类缺陷数量及占比

Fig. 8　 The
 

number
 

and
 

proportion
 

of
 

various
defects

 

in
 

the
 

wind
 

turbine
 

data
 

set

在实验中将数据集按照 7 ∶ 2 ∶ 1 的比例随机划分为

训练集、验证集和测试集。 数据集中部分示例图片如图

9 所示。
2. 3　 评价指标

　 　 ECSMNet 网络模型在完成训练后,在测试集上进行

整体性的评估,主要采用了目标检测领域常用的准确

率(precision)、召回率( recall)以及 mAP@ 0. 5 作为评价

指标。 准确率是指所有检测出的缺陷目标中检测正确

的概率,用于衡量模型的精确性,召回率是指所有缺陷

目标中,模型预测正确的比例。 mAP 是对准确率和召

回率的综合考量,用于全面评估模型的有效性和可靠

性。 mAP@ 0. 5 时的平均精度代表网络模型设置判断

正负样本的交并比( intersection
 

over
 

union,IoU) 阈值为

0. 5,其中,TP 是指正确的预测到缺陷的数量,FP 则是

将目标误检为缺陷的数量,FN 表示未检测出的缺陷的

数量。
准确率公式如式(10)所示。

P =
TP

TP + Fp
(10)
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图 9　 风力发电机数据集图像示例

Fig. 9　 Wind
 

turbine
 

data
 

set
 

image
 

example

召回率公式如式(11)所示。

R =
TP

TP + FN
(11)

平均精度(AP)公式如式(12)所示。

AP = ∫1

0
P(R)dR (12)

mAP 公式如式(13)所示。

mAP =
∑

N

i = 1
AP i

N
(13)

　 　 此外,将检测速度作为判断模型性能的关键性指
 

标,通过每秒检测帧速(FPS)作为速度指标,其表达式如
 

式(14)所示。

FPS = 1
Processing time per frame

(14)

2. 4　 消融实验结果分析

　 　 为了验证 ECSMNet 模型的有效性,以 YOLOv7 为基

准,对 3 处改进模块进行了消融实验,其中 Dataset 值为 1
或 2 分别代表使用数据集 1 和数据集 2 进行消融试验,
实验 1 和实验 5 为两个数据集基准模型的测试数据,以
下实验环境以及参数均保持一致,消融实验结果如表 3
所示。

从表 3 实验 1 可以看出使用数据集 1 进行测试,
YOLOv7 基准模型的准确率为 73. 8%,召回率为 67. 7%,
mAP@ 0. 5 达到 73%。 实验 2 在单独使用 ECAMC 模块

的情况下,准确率提升了 1. 1%,召回率提升了 2. 2%,
mAP 值也得到 1. 4%的提升,从实验 5 和实验 6 的对比中

也可以看出,在数据集 2 上使用 ECAMC 模块准确率也提

升了 0. 9%,这表明 ECAMC 模块将不同深度的特征融

合,提高了网络学习特征的能力,其中的 ECAM 注意力可

以结合输入数据和上下文信息生成相应的权重,帮助模

型在处理数据的同时聚焦于待检测的缺陷部分,忽略无

关的背景信息,提高模块的提取特征能力。
虽然 ECAM 注意力对计算量几乎没有什么影响,但

是 ECAMC 模块为了取得召回率方面的提升,对不同深

度网络进行残差连接,导致模型参数量增加,从帧率值可

以看出检测速度有所下降。

表 3　 消融实验各个改进点效果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

the
 

effects
 

of
 

various
 

improvement
 

points
 

in
 

ablation
 

experiments
实验序号 Baseline ECAMC CNT MSPD Datasets P / % R / % mAP@ 0. 5 / % 帧率 / fps

1 √ 1 73. 8 67. 7 73. 0 53. 6
2 √ √ 1 74. 9 69. 9 74. 4 48. 2
3 √ √ √ 1 75. 7 69. 5 75. 4 56. 2
4 √ √ √ √ 1 77. 3 70. 0 76. 1 55. 8
5 √ 2 94. 4 93. 5 95. 6 69. 5
6 √ √ 2 95. 3 93. 8 96. 2 63. 2
7 √ √ √ 2 95. 5 93. 8 96. 5 72. 8
8 √ √ √ √ 2 96. 0 94. 0 96. 7 72. 2

　 　 注:√代表使用了此策略

　 　 从实验 3 和实验 7 的对比可以看出当引入 CNT 模块

时数据集 1 上准确率得到 0. 8%的提升,mAP 也得到 1%
的提升,在数据集 2 上也有小幅度提升,这是因为 CNT
模块可以使模型更加关注上下文的信息,模块内部的

ConvNext 模块相较于 YOLOv7 降低了网络的复杂度,避
免了复杂的计算过程,虽然牺牲了少许的召回率,但模块

本身的反瓶颈结构让信息在不同维度特征空间之间转换

时避免压缩维度带来的信息损失。 使得网络整体检测效

果得到一定的提升,FPS 也得到一定的提升,弥补了第一

处改进方法导致检测速度下降的不足之处。
通过实验 4 和实验 8 的对比可以看出,ECSMNet 模

型在使用 MSPD 模块情况下在两个数据集的准确率分别

达到了 77. 3%和 96. 0%,这是因为 SPD 卷积在处理低分

辨率图像和小物体时相比传统的 CNN 模型避免了步长

卷积造成细粒度信息丢失现象,增大了图像感受野,在实

现下采样操作的同时减少信息的损失,通过和自适应最
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大池化的结合,保留了更多的细节和显著的特征信息,提
高了模型鲁棒性以适应不同的场景,通过消融实验可以

证明每一个改进模块的有效性。
由于数据集 2 中图像质量整体偏好,具有较高的像

素分辨率,在油污、脏污、侵蚀、PU 胶皮 4 类损伤图像多

为单一目标,数据集中缺陷数量相对较少,标注框较大,
待检测缺陷目标显著,使用基准模型已经取得了很好的

效果,所以 ECSMNet 模型的优势并不明显,针对缺陷目

标中基数最大的油漆剥落类, AP 值从 83. 1% 提高到

86. 6%,原因是因为该类存在大量的小目标缺陷,单幅图

像中存在多个缺陷,YOLOv7 算法容易出现漏检和误检

现象,实验结果可以看出 ECSMNet 对该类存在的小目标

检测效果更好。 ECSMNet 与 YOLOv7 各类缺陷检测精度

对比如图 10 所示。 各类别缺陷检测效果对比如图 11
所示。

图 10　 各类缺陷检测精度对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

various
 

defect
 

detection
 

accuracy

2. 5　 对比实验分析

　 　 为了验证提出的 ECSMNet 模型的有效性,在保持配

置环境以及其他参数保持一致的情况下,使用现有的风

力发电机叶片数据集对 SSD、 Faster
 

R-CNN、 YOLOv7、
YOLOv8、YOLOv9、以及所提出的 ECSMNet 在各项指标

进行对比实验,采用准确率、召回率、mAP @ 0. 5 来评价

模型的性能好坏,对比实验结果如表 4 所示。

表 4　 ECSMNet 模型与主流模型对比

Table
 

4　 The
 

comparison
 

diagram
 

of
 

ECSMNet
model

 

and
 

mainstream
 

model
模型 P / % R / % mAP@ 0. 5 / %
SSD 70. 2 64. 4 70. 1

Faster
 

R-CNN 67. 4 60. 5 68. 9
YOLOv7 73. 8 67. 7 73. 0
YOLOv8 74. 5 68. 2 73. 8
YOLOv9 75. 2 68. 5 74. 2
本文 77. 3 70. 0 76. 1

图 11　 各类缺陷检测结果对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

various
 

defect
 

detection
 

results

　 　 因为研究使用数据集环境较复杂,目前主流的算法

在该数据集的检测精度并不高,其中作为单阶段目标检

测算法的代表 SSD 算法具有良好的多尺度结构框架,但
是其网络从浅层卷积层获取特征过少,容易忽略图像中

的较小目标,虽然在准确率方面表现尚可,但召回率方面

并不突出。 Faster
 

R-CNN 模型面对小目标的情况下很难

提取到充分的特征信息,检测效果并不理想,在 YOLO 整

体系列中,YOLOv8 网络相较于 YOLOv7 网络有小幅度的

提升,YOLOv9 作为新型模型通过引入可编程梯度信

息(PGI)和广义高效层聚合网络( GELAN),优化了学习
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过程和网络结构,进而提升了模型在检测任务上的准确

性,在实验中各个方面指标表现较好,mAP@ 0. 5 达到了

74. 2%,但是本文提出的 ECSMNet 模型有更明显的优势,
这是因为模型使用了高效的特征提取模块,提升了网络

整体的检测能力,通过引入注意力机制进一步提高了模

型应对复杂环境的检测能力。
不同算法检测效果对比如图 12 所示,研究中使用的

主流模型都能取得较好的检测效果,其中 Faster
 

R-CNN
算法中的 ROI

 

Pooling
 

操作将不同大小的候选区域映射

到固定大小的特征图上,会对图像中较小目标区域造成

信息的损失或扭曲现象,最终导致对小目标检测能力薄

弱。 SSD 算法和 YOLO 系列算法在较大缺陷上与算法检

测效果相当,面对图像中较小目标,检测效果并不好。 而

ECSMNet 模型拥有良好的特征提取和多尺度特征融合能

力,能够较好的融合浅层网络特征,对于细小的缺陷目标

有一定的优势,可以更准确的检测出目标缺陷的位置和

数量信息。

图 12　 不同算法检测效果对比

Fig. 12　 Comparison
 

of
 

detection
 

effects
 

of
 

different
 

algorithms

3　 结　 论

　 　 针对风力发电机叶片背景环境复杂,小目标缺陷多

以及目标重叠等问题,提出了一种基于 ECSMNet 网络的

缺陷检测方法。 首先针对实际检测过程中遇到的各种复

杂检测场景,提出改进的 ECAM 注意力机制,使得所用

ECAMC 主干提取网络能够更好的提取目标信息,关注图

像中的较小目标,提高算法的检测效率。 同时模型采用

了 ConvNext 模块进行特征提取,提高了网络对低质量图

像的检测能力,此外,提出的 CNT 模块可以融合不同网

络深度中的特征信息,保证 neck 层综合深层信息和浅层

信息的能力,提高模型的召回率。 最后使用 MSPD 模块

进行下采样,保留显著特征的同时,减少较小目标的信息

丢失,使网络获得更多的细节信息,增强特征的获取能

力,提高模型在相对较为复杂环境下风机叶片缺陷检测

的稳定性。
实验结果表明,ECSMNet 网络可以更好的提升检测

的速度和精度,有效的提高对风机叶片中小目标的检测

能力,减少缺陷的漏检,误检情况,具有良好的工程前景。
在准确率、召回率、mAP 等性能指标下相较于目前主流

模型有更好的效果,在工业部署中有一定的应用价值,在
未来的研究中将优化网络结构,扩充现有的数据集,提高

模型的适应性和稳定性,更加适应实际应用中可能遇到

的情况。
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